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Aquest TFM es desenvolupa dins del marc del Ma`ster en Enginyeria Matema`tica, en la branca de
Modelitzacio´ en Cie`ncies Biome`diques.
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Abstract Les patologies del sistema motor so´n molt importants: s’estima que a Catalunya hi
ha unes 20 000 persones afectades, segons el professor Francisco Ciruela de la UB, i uns 2 milions
arreu del mo´n.
Un problema central per entendre el funcionament del sistema motor e´s el de la generacio´
del moviment des del cervell. Es tracta d’un sistema complex en el qual operen l’excitacio´ de
les neurones motores que el generen, combinada amb la inhibicio´ d’altres neurones motores que
no estan en relacio´ amb l’esmentat moviment. E´s possible que, mentre el cervell opera activant
unes neurones encarregades del moviment espec´ıfic, calgui suprimir simulta`niament altres possibles
moviments.
Aquest mecanisme e´s ben conegut en les neurones sensorials (visuals, per exemple) i el fenomen
es denomina “inhibicio´ de l’entorn”(surround inhibition). La inhibicio´ de neurones sensorials no
implicades directament en els est´ımuls percebuts aniria en benefici de la qualitat de la percepcio´
sensorial.
Des del punt de vista motor, e´s possible que existeixin diversos mecanismes inhibidors. No
obstant, la supressio´ de moviments no desitjats en una determinada accio´, seria tambe´ un fenomen
de surround inhibition. I sembla lo`gic que la supressio´ de moviments no necessaris en aquesta accio´
afavoriria la precisio´ del moviment desitjat.
El propo`sit d’aquest treball e´s establir un model matema`tic del fenomen d’inhibicio´ de la
poblacio´ de les neurones que no intervenen en l’execucio´ d’un moviment voluntari, mitjanc¸ant la
determinacio´ de la variacio´ de l’excitabilitat de les esmentades neurones. Per a la modelitzacio´
s’utilitzaran tant models basats en la taxa de dispar de la poblacio´ de neurones (rate models)
com models de neurones puntuals (tipus Hodgkin-Huxley), i es partira` dels models d’inhibicio´ de
l’entorn ja existents en el sistema visual. S’opta per usar models tipus Hodgkin-Huxley (HH) per
tractar-se dels fisiolo`gicament me´s realistes.
En aquest treball, s’ha fet un esforc¸ per posar un llenguatge comu´ entre els neurofisio`legs i els
matema`tics, i s’ha culminat en un model monocapa que pot ser millorat encara amb la introduccio´
d’altres a`rees del cervell que tenen influe`ncia en les a`rees motores del co`rtex. Tot amb tot, el
model que hem elaborat permet ja quantificar la inhibicio´ soferta pels mu´sculs antagonistes quan
un determinat mu´scul e´s estimulat, aix´ı com altres feno`mens col.laterals.
Les possibilitats de col.laboracio´ van me´s enlla` d’aquest projecte, ja que es podrien obrir nous
problemes matema`tics/computacionals interessants, a me´s d’altres projectes de col.laboracio´ amb
el Servei de Neurofisiologia de l’Hospital del Mar.
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El treball esta` dividit en dos grans blocs: “Coneixements ba`sics“ i “Model de co`rtex motor”.
En el primer desenvolupem els coneixements previs que hem hagut d’adquirir, i la seva inclusio´
s’ha decidit per tal de donar un cara`cter autocontingut al treball. Ens hem basat en la bibliografia
consolidada que ha passat processos de revisio´, pero` tambe´ citem altres fonts que es poden trobar
a internet, prou rigoroses, que poden ajudar al lector a fer una introduccio´ rp`ida en els aspectes
que ens interessen. En el segon bloc, en canvi, hi hem inclo`s tota l’explicacio´ del model que hem





Aquest treball s’enmarca en el que es coneix com a neurocie`ncia computacional. La neurocie`ncia
computacional e´s una cie`ncia interdisciplinar que enllac¸a els diversos camps de la neurocie`ncia, la
cie`ncia cognitiva, l’enginyeria ele`ctrica, les cie`ncies de la computacio´, la f´ısica i les matemt`iques. El
terme va ser introdu¨ıt per Eric L. Schwartz en una confere`ncia l’any 1985 en Carmel, Califo`rnia, a
peticio´ de la Systems Development Foundation, per a oferir un resum de l’estat actual d’un camp
que fins a llavors era nomenat de molt diverses formes. Les primeres arrels histo`riques del camp
poden ser rastrejades fins als treballs de Hodgkin i Huxley, Hubel i Wiesel o David Marr. Hodgkin
i Huxley van desenvolupar el primer model matema`tic del potencial d’accio´, que despre´s desenvolu-
parem. Hubel i Wiesel van descobrir que les neurones de l’escorc¸a visual prima`ria, la primera a`rea
cortical que processa informacio´ des de la retina, posse¨ıen camps receptius orientats i organitzats
en columnes. El treball de David Marr es va centrar en les interaccions entre neurones, suggerint
un acostament computacional a l’estudi de com certs grups funcionals de neurones a l’hipocamp
i el neoco`rtex interactuen, emmagatzemen, processen i transmeten informacio´. Els models com-
putacionals biolo`gicament realistes de neurones i dendrites van comenc¸ar amb les investigacions de
Wilfrid Rall. Aquests models capten les caracter´ıstiques essencials del sistema biolo`gic. Els models
computacionals s’usen per a provar hipo`tesis que puguen ser verificades directament o mitjanc¸ant
experiments biolo`gics actuals o futurs.
La neurocie`ncia computacional te´ mu´ltiples aplicacions que van des de la psicologia o medic-
ina fins la f´ısica estad´ıstica o les matema`tiques. A continuacio´ citem esquema`ticament les a`rees
relacionades amb com i on s’aplica:
• On s’aplica?
– L’estudi de les propietats biof´ısiques de les neurones. Nivell cel.lular: Membrana, canals
d’io´nics.
– L’estudi de les interaccions entres les neurones. Nivell extracel.luar: Sinapsis, spikes1,
neurotransmissors.
– L’estudi d’a`rees/sistemes del cervell. Nivell sistema motor, co`rtex visual, entre altres.
– Processos cognitius, com ara aprenentatge, memo`ria, llenguatge, psicof´ısica,...
• Com s’aplica?
– Equacions diferencials:
∗ Models de neurona (Hodgkin-Huxley, integrate and fire, Fitzhugh-Nagumo,. . . ).
∗ Models de poblacions (de camp mitja`, Fokker-Planck, equacions de rate,. . . ).
– Sistemes dina`mics.
1No tradu¨ım aquest terme degut al seu u´s generalitzat en tot els idiomes. La traduccio´ me´s adient en catala` e´s
“esp´ıcula”
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– Teoria de grafs, per estudiar les connectivitats de les xarxes.
– Models heur´ıstics d’intel.lige`ncia artificial.
– Altres.
Passem a desenvolupar les diferents parts que hem esmentat anteriorment, especialitzant-ho en el
sistema motor (SM).
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Figura 1: Ce`l.lula piramidal.
2 Neurocie`ncia
2.1 Neurones
2.1.1 Que` e´s una neurona?
Una neurona e´s una ce`l.lula del teixit nervio´s. La tasca fonamental de les neurones e´s rebre,
conduir i transmetre l’impuls nervio´s. Les neurones poden tenir diferents mides segons la funcio´
que hagen de realitzar. Inclu´s poden arribar a fer un metre de llargada, estenent-se per dins el cos
huma`.
Cada neurona consta d’un cos cel.lular o soma (que conte´ el nucli) i de diverses prolongacions:
l’axo´, que serveix per conduir el senyal a la segu¨ent neurona, i les dentrites, de nombre i estructura
variable, que transmeten els potencials d’accio´ de les neurones adjacents al soma. A la Figura 1
se’n pot veure un exemple.
La gran part de neurones tenen l’axo´ envoltat per una beina de mielina, que augmenta la
rapidesa de la transmissio´.
2.1.2 La membrana cel.lular
Les ce`l.lules del cos huma`, i especialment les neuronals, estan recobertes d’una membrana cel.lular.
Aquesta membrana cel.lular esta` formada per una bicapa lip´ıdica i e´s semipermeable (i.e permeable
a l’aigua i impermeable als ions). A me´s, dins mateix de la membrana s’hi troben diferents prote¨ınes
que realitzen tasques de transmissio´ activa i passiva de components a trave´s de la membrana
plasma`tica. Un esquema d’una membrana celul.lar apareix a la Figura 2.
Aix´ı, gra`cies a que` la membrana e´s semipermeable, es crea un potencial d’accio´ entre el medi
intracel.lular i l’extracel.lular, degut a que` la concentracio´ dels diferents ions a fora i dins de la
ce`l.lula ha de mantenir un equilibri electroqu´ımic seguint una dualitat entre l’equilibri ele`ctric (ions
positius i negatius) i l’equilibri qu´ımic (concentracio´ de substa`ncia).









Figura 2: Membrana plasma`tica.
on R e´s la constant dels gasos, T e´s la temperatura absoluta (K), F e´s la constant de Faraday, z
e´s la vale`ncia del io´ permeable. On [X] vol dir la concentracio´ de subta`ncia X.
En resum, les transmissions d’ions a trave´s de la membrana produeixen una difere`ncia de
potencial capac¸ de transmetre el senyal ele`ctric a trave´s de l’axo´.
2.1.3 L’impuls nervio´s
La funcio´ principal de les neurones e´s transmetre senyals ele`ctrics denominats impulsos nerviosos.
Per a realitzar aquesta tasca, la neurona utilitza la propietat del gradient de potencial a trave´s de
la membrana i el flux d’ions a trave´s de les prote¨ınes de la membrana.
Els principals ions responsables de l’establiment del potencial de repo`s en les neurones so´n el
sodi (Na+) i el potassi (K+). La distribucio´ desigual entre aquests ions la provoquen les prote¨ınes
que deixen “passar”el sodi i el potassi. De forma activa (transfere`ncia de substa`ncies en contra
del gradient usant energia, ATP), aquestes prote¨ınes envien sodi del medi intracel.lular al medi
extracel.lular i viceversa en el cas del potassi. A causa d’aquest transport, hi ha una concentracio´
me´s elevada de sodi al medi extracel.lular que a l’intracel.lular, i viceversa amb el potassi, una
concentracio´ me´s elevada en el medi intracel.lular que l’extracel.lular.
Potencial d’accio´
A la membrana cel.lular hi tenim els anomenats canals de sodi i potassi. Aquests canals, una vegada
oberts, so´n com portes que permeten una entrada/eixida massiva del ions que controlen. En les
neurones en repo`s, tots els canals de sodi estan tancats i alguns de potassi oberts. D’aquesta manera
es mante´ el potencial d’accio´ abans mencionat, amb una difere`ncia de concentracions Na+/K+
entre la membrana plasma`tica.
Aix´ı, la membrana es mantindra` en l’estat de repo`s amb aquesta difere`ncia de potencial fins que
li arribe un “est´ımul”. Aquest est´ımul provocara` que s’obrisquen els canals de sodi que, gra`cies a la
difere`ncia de concentracions entre el medi extracel.lular i l’intracel.lular, entrara` de forma massiva
a dintre de la ce`l.lula fent que la ce`l.lula es despolaritze de forma immediata fins a +30 mV (ja
que s’augmenta la ca`rrega positiva dins de la ce`l.lula); aquest sobtat canvi de potencial s’anomena
potencial d’accio´. Els canals de sodi s’obren nome´s durant un temps limitat i llavors romanen
tancats, durant un per´ıode refractari, a qualsevol est´ımul. Veiem l’explicacio´ gra`fica en la Figura
3, es es veu el que succe¨ıx en diferents temps.
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Figura 3: Potencial d’accio´.
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Figura 4: Propagacio´ del potencial d’accio´.
Gra`cies a aquest canvi de potencial, els canals de potassi s’obren, fent que el potassi isca al
medi extracel.lular i provocant que el potencial disminueixi de cop (pe`rdua de ca`rregues positives
en el medi intracel.lular) fins a arribar a valors negatius.
En aquest moment, la difere`ncia de potencial e´s molt semblant a l’estat inicial. No obstant, les
concentracions de sodi i potassi estan invertides. Per a restablir l’estat inicial, s’activa doncs, la
Bomba de Na+/K+ que de forma activa envia 3 ions sodi a l’exterior i 2 ions potassi a l’interior,
establint aix´ı el gradient electroqu´ımic en repo`s.
Transmissio´ del potencial d’accio´ per l’axo´
La despolaritzacio´ de la membrana cel.lular e´s l’est´ımul que provoca l’obertura de canals de sodi.
Quan la despolaritzacio´ supera el llindar d’estimulacio´ provoca l’obertura dels canals de sodi.
L’impuls e´s simplement el moviment del potencial a trave´s de la neurona. El potencial d’accio´
e´s un proce´s local (nome´s afecta una a`rea xicoteta de la membrana neuronal). Per tant, quan
es produeix, nome´s es despolaritza una xicoteta a`rea de la membrana. Com a resultat, les a`rees
adjacents a la despolaritzada tenen ca`rregues contra`ries (la membrana despolaritzada e´s negativa
fora i positiva dintre alhora que les adjacents encara so´n positives fora i negatives dintre). Un
esquema d’aquest fenomen e´s la Figura 4. Es pot entendre com un circuit ele`ctric (o “mini-circuit”)
entre les a`rees amb carrega oposada adjacents i aix´ı aquest “mini-circuit”estimula (despolaritza)
les a`rees contigu¨es fins a superar el llindar d’estimulacio´ i d’aquesta manera esdevenir un potencial
d’accio´ en les a`rees adjacents. La mielina fa que el “mini-circuit”pugue ser me´s llarg i la transmissio´
me´s ra`pida.
Aquest proce´s es repetix de forma reiterada des de l’inici fins al final de l’axo´, creant un




Refere`ncia: adaptacio´ de wiki.
Transmissio´ del potencial d’accio´ entre neurones: Sinapsis
Una vegada l’impuls ele`ctric arriba al final de l’axo´ (bulb), aquest estimula els canals de calci
(Ca2+) (que estan en molta me´s concentracio´ en el medi extracel.lular que l’intracel.lular). El
calci provoca l’alliberament de neurotransmissors al medi extracel.lular (espai sina`ptic) entre les 2
neurones, aquests neurotransmissor tornen a iniciar el fenomen abans descrit pero` amb la segu¨ent
neurona. I aix´ı es transmet l’impuls d’una neurona a un altra. Aquest proce´s s’anomena sinapsis.
L’a`cid gamma-aminobut´ıric (GABA) e´s el principal neurotransmissor inhibidor cerebral. Men-
tre que l’a`cid gluta`mic, o la seva forma ionitzada, el glutamat (Glu), e´s el neurotransmissor me´s
present al co`rtex cerebral.
Hem presentat aquest conceptes ja que els models matema`tics de neurones es basen en les seves
propietats ele`ctriques. E´s a dir els models matema`tics prenen la neurona com a un circuit ele`ctric,
tal com es pot veure profusament a [6] o a [2]. Explicacions me´s completes sobre els aspectes
neurobiolo`gics es poden trobar a [4] o [5].
2.1.4 Tipus de Neurones: Piramidals
Ramo´n y Cajal fou el primer en adonar-se que el tret que me´s distingeix a les neurones e´s el nombre
i forma de les connexions. Basant-se en el nombre de processos ele`ctrics que poden eixir del cos
cel.lular, les neurones es classifiquen en tres grans grups: unipolar, bipolar, i multipolar.
Unipolars Les ce`l.lules unipolars tenen un u´nic proce´s, amb segments diferents que serveixen
o de superf´ıcies receptives o que alliberen neurotransmissors. Les ce`l.lules unipolars so´n
caracter´ıstiques del sistema nervio´s dels invertebrats. A la Figura 6 so´n les de tipus A.
Bipolars Les ce`l.lules bipolars tenen dos processos especialitzats: les dendrites transmeten la
informacio´ a la ce`l.lula, i l’axo´ la transmet a altres ce`l.lules. A la Figura 6 so´n les de tipus B.
Multipolars Les ce`l.lules multipolars tenen un axo´ i moltes dendrites. So´n el tipus me´s comu´ de
neurones en el sistema nervio´s dels mamı´fers.
11
Figura 6: Classificacio´ neuronal segons el nombre de processos.
Refere`ncia: adaptacio´ de [5].
Hi ha molts tipus de ce`l.lules multipolars, vegeu Figura 6D, pero` degut a que` so´n les me´s
presents al co`rtex, ens centrarem en les ce`lul.les piramidals (vegeu Figura 1). Aquestes
ce`l.lules tenen un cos cel.lular aproximadament triangular; les dendrites emergeixen tant de
l’a`pex com de la base.
L’habilitat de neurones per dispersar la informacio´ depe`n del nombre i distribucio´ de les
sinapsis que reben i provoquen. Una ce`l.lula piramidal senzilla rep aproximadament 30,000
entrades excitadores i 1700 entrades inhibidores (IPSPs) [4]. Aquestes utilitzen el glutamat
com a neurotransmissor excitador, i el GABA com a neurotransmissor inhibidor.
Les neurones piramidals, com la majoria de neurones, tenen nombrosos canals io´nics. En
aquestes, hi ha una abunda`ncia de canals de Na+, Ca2+, i de K+ a les dendrites, i alguns
canals al soma. Aquest canals so´n molt importants ja que d’ells depe`n la propagacio´ del
senyal i caldra` tindre’ls en compte alhora de formular el model matema`tic.
2.2 Sistema Motor
Per entrar en detalls del sistema motor, primerament ens posarem en context.
El sistema nervio´s controla totes les activitats del nostre cos. La seva forma de funcionar
e´s la segu¨ent: el sistema nervio´s capta i processa informacions i elabora respostes a aquestes
informacions. El sistema nervio´s esta` format per ce`l.lules molt especialitzades, les neurones i
ce`l.lules glials, les que constitueixen el teixit nervio´s. Aquest esta` s’organitzat en vies nervioses,
nervis i tractes, i estructures nervioses, com els nuclis i ganglis o capes o la`mines de ce`l.lules
nervioses, formats per l’acumulacio´ de neurones.
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Figura 7: Organitzacio´ sistema sensorial.
Refere`ncia: pro`pia.
Els sistemes sensorials (SS) so´n conjunts d’o`rgans altament especialitzats que permeten que els
organismes captin un ampli ventall de senyals provinents del medi ambient. Aixo` e´s fonamental
perque` els mencionats organismes puguen adaptar-se a aquest medi. E´s a dir, els SS proporcionen
una representacio´ interna del mo´n exterior. A la Figura 7 veiem un esquema gra`fic.
Tots els grups de receptors estan lligats a sistemes sensorials/ sensitius i so´n capac¸os de trans-
formar l’energia dels est´ımuls en llenguatge d’informacio´ que manegen els organismes (senyals
qu´ımics, potencials locals i propagats). E´s a dir, els receptors so´n capac¸os de fer una traduccio´
informacio´ medi-cos. Una de les principals funcions d’aquesta traduccio´ e´s guiar els moviments
que constitueixen el nostre repertori de conductes.
Els sistemes motors (SM) so´n conjunts d’o`rgans (ence`fal, medul.la espinal i tronc de ence`fal
entre altres) que ens permeten crear i fer moviments. L’habilitat dels humans per fer moviments
especialitzats mentre actua el sistema cognitiu, com ara pensar mentre utilitzem eines o parlar
mentre caminem, demana una flexibilitat i unes habilitats que cap altre animal te´. Un aspecte
sorprenent del funcionament del SM e´s la naturalitat amb que` fem tasques molt complicades
sense la necessitat de pensar quins moviments o quins mu´sculs concrets necessitem per realitzar-
les. Encara que som conscients del propo`sit de la tasca, com ara conduir un cotxe, i de vegades
decidim conscientment fer un moviment en un moment particular, els detalls dels nostres moviments
semblen que succeeixen automa`ticament. El tennista no e´s conscient de decidir quins mu´sculs
contreu per tornar un servei amb un cop de reve´s o quins moviments de cap i cos ha de fer per
interceptar la pilota. Segurament si haguera de pensar en cada moviment abans de fer-lo, baixaria
molt el rendiment del jugador.
Amb aquesta reflexio´ volem mostrar el grau de complexitat del funcionament dels SM. Tot i
aixo` farem una petita introduccio´ al SM. Descriurem el seu funcionament ba`sic, la seva estructura
jera`rquica i el proce´s de crear un moviment voluntari.
2.2.1 Tipus de moviments
De la mateixa manera que hi ha diferents modalitats de sensacions hi ha diferents tipus de movi-
ments: reflexius, r´ıtmics, i voluntaris. Per a aprofundir me´s en el tema consulteu [5].
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Reflexos: So´n patrons coordinats i involuntaris de relaxacio´ i contraccio´ mu´scular desencadenats
per est´ımuls perife`rics.
Patrons Motors Rı´tmics: Els circuits d’aquests patrons motors r´ıtmics repetitius radiquen en
la medul.la espinal i el tronc encefa`lic. En general, tan sols l’inici i final d’aquests moviments
so´n voluntaris. Un cop comenc¸ats, la sequ¨e`ncia de moviments repetitius pot continuar quasi
automa`ticament. Per exemple, mastegar, tragar, rascar-se o la contraccio´ alternada dels
flexors i extensors al caminar.
Voluntaris: El moviment muscular voluntari e´s controlat des de l’escorc¸a cerebral, i pateix varia-
cions al llarg del trajecte que faran el moviment me´s prec´ıs, adequant la forc¸a, precisio´,
equilibri, coordinacio´ i durabilitat. Aquests moviments estan governats per unes lleis que
poden ser modificades amb l’aprenentatge:
1. L’existe`ncia d’un equilibri entre la velocitat d’un moviment i la seva precisio´; e´s a
dir, me´s veloc¸, menys prec´ıs. Aquest feno`men fou descrit per primer cop per Robert
Woodworth, el qual va fer l’experiment segu¨ent: va fer que diversos individus mogueren
un llapis a diverses velocitats amb i sense els ulls tapats. Va comprovar que amb els ulls
obert els moviments eren me´s precisos que amb els ulls tapats. En va concloure que la
tende`ncia dels moviments ra`pids a ser menys precisos prove´ en part de la utilitzacio´ de
la informacio´ visual per a realitzar correccions durant el moviment.
2. El temps necessari per l’est´ımul depe`n de la quantitat d’informacio´ que cal processar
per dur-lo a terme.
3. L’ence`fal representa els desenllac¸ de les accions motores amb independe`ncia del que fa
o de la forma espec´ıfica d’executar-lo.
A me´s de controlar la contraccio´ dels mu´sculs individuals, els sistemes motors realitzen les
segu¨ents funcions. Primerament, sincronitzar amb precisio´ les ordres per a diversos grups de
mu´sculs, ja que qualsevol xicotet moviment implica el “reclutament”(en el sentit que una articulacio´
no pot fer dos moviments alhora) de nombroses articulacions. Segon, el SM ha de tindre en compte
la massa corporal i ha de planificar el redrec¸ament postural adequat per a cada moviment. Per
u´ltim el SM cal que tinguen en compte la maquina`ria motora, e´s a dir, de les propietats meca`niques
del mu´sculs, ossos i articulacions.
2.2.2 Organitzacio´ del Sistema Motor
Per a incorporar els aspectes anteriors a l’execucio´ del moviment, els sistemes motors es valen de
dos nivells organitzatius. Primerament, disposen d’un flux d’informacio´ sensorial que els informa
del que ocorre en l’entorn, la posicio´ i orientacio´ del cos i de les extremitats. Amb aquesta (i altra)
informacio´ els sistemes motors confeccionen l’est´ımul adequat per al moviment desitjat.
Segon, els sistemes motors tenen tres nivells de control: medul.la espinal, tronc encefa`lic i co`rtex
motor. Cada nivell disposa de la informacio´ sensorial necessa`ria per fer les seves funcions. La
integracio´ dels tres s’aconsegueix per retroalimentacio´, anteroalimentacio´ i mecanismes adaptatius
distribu¨ıts pels tres nivells de control. Aquest nivells estan organitzats tant jera`rquicament com
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1. Hemisferi cerebral 2. Co`rtex premotor 3. A`reamotora suplementa`ria
4. Co`rtexmotor 5. Co`rtex somatosensorial 6. Axons cortico − estriales
7. T a`lem 8. Substa`ncia nigra 9. Nucli subtala`mic
10.Globus pallidus 11. Putamen
Figura 8: Organitzacio´ del sistema motor: circuits que processen la informacio´ .
Refere`ncia: adaptacio´ [4].
en paral.lel. I estan sota la influe`ncia de dos sistemes subcorticals independents: els ganglis basals
i el cerebel. Aquests u´ltims actuen sobre el co`rtex mitjanc¸ant els nuclis tala`mics. A la Figura
(8) es mostren les diverses connexions entre els diferents o`rgans dels sistema nervio´s, mostrant la
complexitat del SN.
L’organitzacio´ jera`rquica del control motor permet que els centres superiors puguen donar
ordres sense tindre que donar tots els detalls de l’accio´ motora, alhora que l’organitzacio´ en paral.lel
permet que els centres superiors ajusten operacions dels circuits medul.lars. A me´s a me´s aquesta
organitzacio´ permet un control relativament independent de determinades accions.
Passem ara a veure amb me´s detall els tres nivell de control dels sistemes motors:
La medul.la espinal
E´s el nivell inferior de la jerarquia i conte´ circuits neuronals que intervenen en un gran ventall de
patrons motors, reflexes estereotipats i automa`tics. Aquest tipus de respostes poden produir-se
tot i que la medul.la no estiga connectada a l’ence`fal. Tots aquests senyals convergeixen finalment
sobre les motoneurones que innerven els mu´sculs esquele`tics.
Tronc de l’ence`fal
En el tronc cerebral s’ubiquen les neurones els axons de les quals innervaran motoneurones i
interneurones situades a la medul.la espinal. E´s a dir, e´s la major via de comunicacio´ entre el
cervell anterior, la medul.la i els nervis perife`rics. Aquests axons s’organitzen en dos sistemes:
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• Vies medials: innerven neurones motores situades a la part ventro-medial de la substa`ncia
grisa de la medul.la. Aquestes neurones controlen mu´sculs axials i proximals. Funcionalment
es relacionen amb el control de la postura.
• Vies laterals: els feixos de fibres innerven motoneurones que es situen a la part dorso-lateral
de la substa`ncia grisa de la medul.la espinal. Aquestes neurones innerven mu´sculs distals de
les extremitats. El seu funcionalment es relaciona amb moviments voluntaris dels brac¸os i
de les mans.
Co`rtex Motor
Els nivells superiors de control els formen tres a`rees del co`rtex cerebral: co`rtex motor primari,
co`rtex premotor i l’a`rea motora suplementa`ria. Cada una d’elles es projecta directament i indirec-
tament, a traves del tronc, sobre la medul.la espinal. Les a`rees premotora i motora suplementa`ria
so´n les me´s importants per a la coordinacio´ i planificacio´ de moviments complexos.
L’habilitat per a organitzar actes motors complexos i l’execucio´ amb cura de moviments fins
depe`n en gran manera dels senyals de control generats per les a`rees motores. Les ordres corticals
descendeixen per dos tractes. Les fibres corticobulbars, que controlen principalment els mu´sculs
facials, i les fibres corticoespinals, que controlen les motoneurones que innerven els mu´sculs del
tronc i les extremitats.
El tracte corticoespinal e´s un feix de fibres que conte´ al voltant d’un milio´ d’axons, la meitat
dels quals tenen el seu origen al co`rtex motor primari, o a`rea 4 de Brodmann. Aquestes so´n les
regions en les quals els est´ımuls a me´s baixes intensitat produeixen moviment. A mesura que
la te`cnica ha anat abanc¸ant s’ha pogut localitzar aquestes a`rees. El 1870 es va descobrir que
l’estimulacio´ ele`ctrica de diferents parts del lo`bul frontal produ¨ıa moviment en els mu´sculs del
costat oposat. A principis del segle XX l’estimulacio´ ele`ctrica va ser usada per identificar on es
produ¨ıen moviments molt concrets. Amb aquestes te`cniques s’ha vist que hi ha una representacio´
del cos sobre el co`rtex, Figura 9. El 1909 Brodmann va definir unes regions del co`rtex basades en
el seva cito-arquitectura, e´s a dir, en la seva organitzacio´ cel.lular, actualment s’anomenen a`rees
de Brodmann. La representacio´ de les a`rees de Brodmann referents al moviment es mostren a la
Figura 10.
L’a`rea 4 de Brodmann e´s la principal a`rea motora. Es troba situada davant del solc central
o cissura de Rolando. Posse¨ıx ce`l.lules gegants (piramidals). En la part me´s alta d’aquesta a`rea
es localitza la zona per als moviments dels membres me´s distals: peus, genolls, malucs; i en les
parts me´s baixes, els mu´sculs que controlen la deglucio´, el cap, el coll i les zones me´s pro`ximes a
les extremitats.
Un altre terc¸ de les fibres corticoespinals te´ el seu origen sobre l’a`rea premotora o a`rea 6 de
Brodmann, situada per davant d’ella, que es considera promotora i la lesio´ de la qual produ¨ıx
pe`rdua temporal de les destreses adquirides, com ara caminar o conduir.
Aquestes a`rees envien els impulsos per a l’accio´ volunta`ria, tot i que tambe´ hi participen altres
centres ja que, tal com hem dit, el sistema nervio´s funciona de forma integral.
La resta d’axons provenen de les a`rees sensorials marcades a la Figura 10 com 3, 2 i 1.
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Figura 9: Organitzacio´ soma`tica del co`rtex motor.
Refere`ncia: [4].




Els mu´sculs so´n els o`rgans actius del moviment, que tenen la capacitat de contraure’s i de disminuir
la seva longitud com a resposta a un est´ımul. Els mu´sculs no nome´s efectuen els diferents moviments
de l’esquelet, sino´ que mantenen unides les peces esquele`tiques que en determinen la posicio´ o
postura. La forc¸a produ¨ıda al contreure’s un mu´scul i el canvi resultant en la seva longitud
depenen ba`sicament de tres factors: la seva longitud inicial, la velocitat del canvi de longitud i les
ca`rregues externes que s’oposen al moviment.
Unitat motora
En els mamı´fers, cada fibra muscular esquele`tica esta` innervada per una u´nica motoneurona. No
obstant, cada motoneurona innerva diverses fibres musculars i totes les fibres musculars innervades
per una sola motoneurona es contreuen com a resposta a un potencial d’accio´ en aquesta neurona.
Juntes, una motoneurona i totes les fibres musculars que innerva, formen la unitat motora me´s
xicoteta del SM. El 1925, Sherrington les va anomenar unitats motores.
El nombre de fibres musculars innervades per una motoneurona es denomina ra`tio d’innervacio´.
Aquest pot anar des de 10 (mu´sculs extraoculars) fins a 2 000 (mu´scul gastrocnemi, besso´).
El sistema nervio´s pot graduar la forc¸a de la contraccio´ muscular per dos mitjans.
Per una part pot variar la taxa dels potencials d’accio´ de la motoneurona. Quant me´s alta
siga la taxa de desca`rrega de la motoneurona, major sera` la forc¸a que produeixi la unitat motora.
Aquest mecanisme s’anomena modulacio´ de la taxa.
El potencial d’accio´ en un u´nic nervi o mu´scul dura entre 1 i 3 ms, mentre que el temps de
contraccio´ i relaxacio´ d’una breu contraccio´ necessita entre 10 i 100 ms. Per tant, un increment
en la frequ¨e`ncia de la desca`rrega permet sumar les forces de les successives contraccions (vege’s
Figura 11-B). Si no es permet al mu´scul relaxar-se entre els successius potencials d’accio´, la forc¸a
produ¨ıda per cada sacsejada es suma fins que s’arriba a un altipla` o te`tan (veges Figura 11-C).
Tot i aixo`, les taxes de desca`rregues normalment es mantenen dintre d’un estret rang. En les
contraccions volunta`ries sostingudes, les taxes me´s baixes de les motoneurones so´n del voltant de
8 Hz; les frequ¨e`ncies estranyament superen els 25 Hz.
Per altra part, pot variar el nombre d’unitats motores activades. Quantes me´s se n’activen,
major sera` la forc¸a total que produeix el mu´scul. Aquest mecanisme es denomina reclutament.
Com que totes les fibres musculars que pertanyen a una mateixa unitat motora tenen propi-
etats fisiolo`giques i bioqu´ımiques similars, les unitats motores poden classificar-se segons aquestes
propietats. Tenint en compte el temps que triguen les fibres en arribar al pic de forc¸a ma`xima
durant una contraccio´ i la taxa amb la qual es fatiguen, es poden diferenciar tres tipus d’uni-
tats motores: fatigables ra`pides, resistents a la fatiga lentes i resistents a la fatiga ra`pides. Quan
s’activa sina`pticament un conjunt de motoneurones, les primeres estimulacions de`bils activen les
ce`l.lules amb llindars d’activacio´ sina`ptica me´s baixos. A mesura que augmenta la forc¸a de l’estim-
ulacio´ sina`ptica, motoneurones amb somes me´s grans so´n reclutades per torn segons la seva mida.
Aquest ordre de reclutament es denomina principi de mida, i es produeix tant en les contraccions
volunta`ries com en les reflexes.
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Figura 11: Tipus de respostes segons l’est´ımul
Refere`ncia: adaptacio´ [4].
Classificacio´
Primerament, podem dividir els mu´sculs en dos grans grups: els mu´sculs voluntaris i els llisos o
viscerals.
Els primers, que tambe´ s’anomenen estriats, es contrauen sota la influe`ncia de la voluntat i so´n
els que mouen l’esquelet. So´n, d’alguna manera, els o`rgans actius del SM.
En els segons, en canvi, la seva contraccio´ i relaxacio´ so´n involunta`ries i so´n els que es troben
en els aparells respiratori, digestiu, circulatori, reproductor i renal. Una mencio´ especial mereix el
mu´scul card´ıac, ja que, malgrat que estructuralment siga estriat, es comporta com un de visceral,
e´s a dir, de contraccio´ involunta`ria.
Segons la seva funcio´ podem fer una altra classificacio´:
Mu´scul agonista: Dit del mu´scul o grups musculars l’accio´ dels quals produeix el moviment
desitjat. Quan flexionem els brac¸os per a alc¸ar algun objecte, el b´ıceps es contreu. En aquest
moment, el b´ıceps e´s el mu´scul agonista.
Mu´scul antagonista: So´n els mu´sculs o grups musculars que s’oposen a l’accio´ de l’agonista; gen-
eralment e´s un mu´scul que no assisteix ni resisteix moviments passius perllongats o s’escurc¸a
per a permetre el moviment, com, per exemple, el b´ıceps respecte al tr´ıceps.
Mu´scul sine`rgic: Un mu´scul es considera sine`rgic sempre que es contrau exactament en el mateix
per´ıode que l’agonista, pero` no e´s el mu´scul responsable principal del moviment o el man-
teniment de la posicio´. Normalment tambe´ existeixen me´s mu´sculs que el sine`rgic en un
moviment o articulacio´. Exemple: els sine`rgics dels mu´sculs en el moviment d’abduccio´ de
la cuixa so´n el recte femoral i el ma`xim del gluti.
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Figura 12: Mapa cortical.
Refere`ncia [5].
Mu´sculs fixadors: So´n els que fixen una unitat biomeca`nica en una posicio´ determinada a trave´s
d’una poderosa contraccio´ isome`trica. Exemples: popliti i b´ıceps curt.
2.2.4 Moviment voluntari i mapes corticals
Els moviments voluntaris s’organitzen al voltant de la realitzacio´ d’una accio´ que te´ un objectiu
concret. Aquests moviments es poden perfeccionar i aprendre. De fet, tenen una resposta diferent
en front al mateix est´ımul, depenent de la tasca que es vol dur a terme.
Els moviments voluntaris s’organitzen al co`rtex. Com ja hem dit, el 1870 es va descobrir que
l’estimulacio´ ele`ctrica de diferents parts del lo`bul frontal produeix moviment en els mu´sculs del
costat oposat del cos. En els anys 20, l’estimulacio´ ele`ctrica s’utilitzava per identificar els efectes
de xicotetes estimulacions a llocs espec´ıfics del lo`bul frontal en primats i humans, resultant-ne els
mapes motors o mapes corticals, que foren comprovats amb observacions anato`miques i cl´ıniques
sobre els efectes de lesions locals. La regio´ ara anomenada co`rtex motor primari (l’a`rea de Brod-
mann 4), es va demostrar que era l’a`rea me´s fa`cilment estimulable; e´s a dir, on un est´ımul de baixa
intensitat podia provocar moviments. Aix´ı mateix, tambe´ es va comprovar que perque` un mu´scul
reaccione´s, l’est´ımul havia de ser un tren d’impulsos. Si l’est´ımul consta d’un sol impuls, el mu´scul
no reacciona.
Les respostes dels mu´sculs s’enregistren amb ele`ctrodes, i aix´ı podem veure quin est´ımul provoca
una contraccio´ del mu´scul. S’ha comprovat que un mateix mu´scul es pot activar des de diferents
llocs del co`rtex, indicant que les neurones en diferents llocs corticals projecten els axons al mateix
objectiu. Un exemple d’un mapa cortical fet cl´ınicament es pot vore en la Figura 12. Gra`cies
a la col.laboracio´ amb l’Hospital del Mar hem pogut obtindre les lectures de les respostes dels
mu´sculs antagonistes extensor i tensor, Figures 14 i 15, de la regio´ del co`rtex que es veu a la Figura
13. Aquests gra`fics s’obtenen mitjanc¸ant l’estimulacio´ magne`tica del co`rtex amb aparells d’u´ltima
tecnologia.
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Figura 13: Regio´ on es fan les estimulacions per obtindre els mapa corticals de l’extensor i el flexor.
Refere`ncia: Hospital del Mar.
Figura 14: Lectures dels punts excitats segons la Figura 13 del mu´scul extensor.
Refere`ncia: Hospital del Mar.
Figura 15: Lectures dels punts excitats segons la Figura 13 del mu´scul flexor.
Refere`ncia: Hospital del Mar.
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3 Models i xarxes de neurones
Una xarxa de neurones in vivo esta` composta per neurones d’entrada interconnectades a una
complexa xarxa de neurones, que, al seu torn, estan connectades a les neurones de sortida que
controlen, per exemple, els mu´sculs. Les neurones que “captenl.les senyals so´n les del sistema
sensitiu vist a la primera , mentre que les respostes de les neurones de sortida activen els mu´sculs
corresponents. Al cervell hi ha una gegantina xarxa de neurones “processadores”que realitzen la
computacio´ necessa`ria. E´s a dir, que creen el moviment que despre´s realitzara` el mu´scul. Aquestes
“processadores”estan funcionant durant tot el moviment, fent correccions segons el que informen
els sistemes sensitius. E´s a dir, quan donem “l’ordre”de co´rrer al nostre cos i veiem pedres pel
camı´, som capac¸os de no ensopegar amb elles.
Una xarxa de neurones in sillico e´s una descripcio´ matema`tica de les xarxes de neurones in
vivo, que pretenen captar les caracter´ıstiques essencials del sistema biolo`gic en mu´ltiples escales,
espacio-temporals dels corrents de membrana, la sinapsis, o fins i tot les oscil.lacions de les xarxes,
l’arquitectura topogra`fica, l’aprenentatge o la memo`ria. Esta` dissenyada per descriure acuradament
i pronosticar processos biolo`gics, e´s a dir, ha de descriure les propietats neuro-computacionals dels
spikes de les neurones. Molts d’aquests comportaments es descriuen a la Figura 16. Aquests
models es poden usar per a provar hipo`tesis que puguen ser verificades directament mitjanc¸ant
experiments biolo`gics actuals o futurs.
Els trets me´s importants d’una xarxa so´n:
• El model de neurona. E´s a dir, el sistema d’equacions que determinen l’estat de les variables.
• L’arquitectura de la xarxa. E´s a dir, les poblacions de neurones que seran representades en
el model i la seva connexio´.
Actualment hi ha molts tipus de model neuronal, pero` podem fer-ne una burda classificacio´.
Hi ha models basats en les propietats ele`ctriques de les neurones, que so´n biolo`gicament me´s
plausibles, com els tipus Hodgkin-Huxley. O els basats en les propietats de les corbes del processos
biolo`gics (corba frequ¨e`ncia spikes/ Iapp), que so´n me´s eficients computacionalment parlant, com
ara els integrate-and-fire o els models d’Izhikevich.
Seguidament veurem la deduccio´ del primer model neuronal, basat en la biologia ele`ctrica de
les neurones.
3.1 Model Neuronal: Hodgkin-Huxley
Alan Hodgkin i Andrew Huxley van utilitzar la te`cnica de control del voltatge, voltage clamp,
per investigar els canvis en la permeabilitat de la membrana celul.lar deguts al potencial d’accio´,
arribant a un model per la conducta`ncia que va donar lloc a un model neuronal, el model de
Hodgkin-Huxley. Aquest fet els va valdre el Nobel a l’any 1963.
3.1.1 Membrana neuronal com a circuit ele`ctric
L’activitat ele`ctrica de les neurones, com ja hem vist a la primera part, es produeix gra`cies al
pas d’ions atrave`s de la membrana cel.lular. Els ions me´s relevants so´n Na+, K+, Ca2+ i Cl−,
la concentracio´ dels quals varia en l’interior i l’exterior de la membrana, per exemple el sodi i el
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calci estan en me´s alta concentracio´ a l’exterior mentre que el potassi ho esta` en l’interior. El seu
moviment crea una direfe´ncia de potencial anomenada gradient electroqu´ımic.
Hi ha dues forc¸es que porten als ions a moure’s a trave´s de la membrana: el gradient de con-
centracio´ (forc¸a qu´ımica) i el gradient del potencial ele`ctric (forc¸a ele`ctrica). Per la seva ca`rrega
l’io´ potassi tendeix cap l’interior de la ce`l.lula, pero` per la seva concentracio´ cap a l’exterior de la
membrana. L’equilibri entre aquestes dues forces depe`n de la concentracio´. El valor del potencial








on [Io]ext, [Io]int so´n les concentracions de l’io´ a l’exterior i l’interior de la ce`l.lula respectivament,
R e´s la constant universal dels gasos (8.315mj/Ko ·Mol), T e´s la temperatura en graus Kelvin,
F e´s la constatn de Faraday (96,480 coulombs/Mol) i z e´s la vale`ncia de l’io´. Aquests potencials
d’equilibri so´n diferents per a cada io´, per tant estaran en continu moviment.
Quan el potencial membrana e´s igual al potencial d’equilibri de l’io´, anomenat Vion el corrent
de l’io´, el notarem Iion (µA/cm2) e´s zero. Altramament el corrent e´s proporcionals a la diferee`ncia
de potencials, e´s a dir,
Iion = gion(V − Vion),
on el para`metre gion e´s la conducta`ncia i (V − Vion) e´s la forc¸a del corrent.
Com ja hem explicat en la primera part, representem les propietats ele`ctriques de la ce`l.lula com
un circuit ele`ctric, com es veu a la Figura 17. Segons la llei de Kirchhoff (en tot node la suma
algebraica de les corrents ha de ser 0,
∑n
k=1 Ik = I1 + I2 + · · · + In = 0) el corrent total de la
membrana, I, e´s igual a la suma del corrent de capacita`ncia CV˙ i els corrents io´nics:
I = CV˙ +
∑
Iion




= I − gion(V − Vion)
3.1.2 Model per a la conducta`ncia
Experimentalment, Hodgkin i Huxley van arribar al model segu¨ent:




on gK+ e´s la conducta`ncia ma`xima de l’io´ potassi, n la probabilitat que una porta del canal
estiga oberta, per tant n4 e´s la probabilitat que les quatre portes del canal estiguen obertes al
pas de l’io´ i finalment dndt e´s la dina`mica de la probabilitat d’obertura d’una porta (depenent del
voltatge i del temps).
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Figura 17: Membrana neuronal com a circuit ele`ctric.
3.1.3 Dina`mica d’obertura d’una porta del canal permeable al potassi
Descriurem aquesta dina`mica en termes probabil´ıstics. Notarem n la probabilitat que una porta
del canal estiga oberta i per tant 1− n e´s la probabilitat que una porta del canal estiga tancada.






L’equacio´ segu¨ent reflecteix la probabilitat de canviar d’estat amb una cine`tica de primer ordre.
Per vore amb me´s detall aquest pas, podeu consultar la refere`ncia [13].
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Obtenim la solucio´ anal´ıtica, amb V constant:









αn(V ) + βn(V
) [1− exp(−(αn(V ) + βn(V ))t)]




exp(10− V/10− 1) βn(V ) = 0.125
−V
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amb gK+ = 36 i VK+ = 12
3.1.4 Dina`mica d’obertura d’una porta del canal permeable al sodi
En aquest cas, tal i com hem vist en l’apartat anterior, tenim dos tipus de portes. Per descriure
aquesta situacio´ necessitarem una equacio´ per a cada tipus de porta:
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gNa+ = gNa+ m3 h (1)
on h,m so´n les diferents portes.
dm
dt
= αm(V )(1−m)βm(V )m dh
dt
= αh(V )(1− h)βh(V )h
3.1.5 Model i para`metres Hodgkin-Huxley
Arribem al model H-H: amb quatre portes d’activacio´ del K+ (terme n4), tres portes d’activacio´
del canal de Na+ (m3) i una porta d’inactivacio´ del Na+ (h). El conjunt complet d’equacions i










= αh(1− h)− βhh
dn
dt
























gNa+ = 120mS/cm2 gk+ = 36mS/cm2 gL = 0.3mS/cm2
VNa+ = 120mV VK+ = −12mV VL = 10.6mV
Cm = 1µF/cm2
L’estudi d’aquests models e´s un repte important per a la teoria de sistemes dina`mics. Un recull
molt interessant de tots els problemes/reptes que suscita el podem trobar en el llibre [3]. Per donar
un cara`cter me´s autocontingut a aquesta memo`ria, donem breument algunes idea de com incideix
la teoria de sistemes dina`mics en la neurocie`ncia.
3.2 Les neurones com a sistemes dina`mics
Ja hem vist com Alan Hodgkin i Andrew Huxley van descriure la dina`mica neuronal en termes de
l’activacio´/ inactivacio´ de les portes dels canals del diferents ions. Pero` allo` realment important i
innovador del model H-H e´s que van tractar les neurones com un sistema dina`mic. Les variables
d’aquest sistema es poden classificar en quatres grups, segons la seva funcio´ i la seva escala temporal:
• Potencial membrana, v.
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Figura 18: Estats de repo`s, excitable i ra`fagues de spikes corresponents a equilibri estabe (a i b)
cicle l´ımit (c) repectivament,
Refere`ncia: adaptacio´ [3]
• Variables excitadores, com la variable d’activacio´ del Na+. Aquestes variables so´n respons-
ables del spikes.
• Variables de recuperacio´, com la variable d’inactivacio´ del Na+ o l’activacio´ ra`pida del K+
so´n h,m. Aquestes variables so´n responsables de la despolaritzacio´ del spike.
• Variables d’adaptacio´, com per exemple l’activacio´ del corrent de Ca2+. Aquestes variables
s’incrementen en etapes de spikes prolongades i poden afectar l’excitabilitat a llarg termini.
3.2.1 Retrats de fase
Suposem el model H-H amb una cine`tica de Na+ instanta`nia, d’aquesta manera tenim un sistema 2-
D (V (t), n(t)). Depenent del punt inicial podem obtindre moltes dina`miques diferents, com podem
veure a la Figura 18. Pero` totes les descripcions qualitatives del sistema poden ser obtingudes a
trave´s de l’estudi del retrats de fases.
Una de les principals propietats de les neurones e´s l’excitabilitat, e´s a dir la capacitat que tenen
per fer spikes, com es mostra a la Figura 18b. Si la neurona roman en repo`s el seu retrat de fase
esta` en equilibri estable, Figura 18a pero` si s’introdueixen xicotetes pertorbacions, A, el resultat
e´s que la neurona s’allunya del punt d’equilibri, denotat PSP (potencial post-sina`ptic). Ara be´ les
pertorbacions me´s grans, com B, so´n amplificades per la neurona, resultant un spike. Per entendre
la dina`mica d’aquesta amplificacio´ cal fixar-se en la geometria del retrat de fases prop del punt
d’equilibri, ja que e´s en aquesta regio´ on es decideix si es fara` o no un spike.
Si injectem un corrent extern suficientment fort portarem la dina`mica a un estat de trens de
spikes, com es mostra a la Figura 18c. Des d’un punt de vista dina`mic el sistema esta` en un
cicle ly´mit estable. Els aspectes electrofisiolo`gics de la neurona (nombre de canals i tipus, o les
connexions) determinen la forma, localitzacio´ o el per´ıode del cicle. Mentre dure el cicle l´ımit la
neurona continuara` fent spikes. Aixo` no treu que ambdo´s estats, estabilitat i cicle l´ımit, puguen
coexistir. Una neurona pot rebre impulsos que la fan anar d’un estat a un altre.
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Figura 19: Observem com el corrent extern canvia l’estat del repo`s (equilibri estable) a una ra`faga
de spikes (cicle l´ımit)
Refere`ncia: adaptacio´ [3]




Suposem que podem controlar el corrent injectat dins del sistema, Iapp. Aleshores, podrem induir
diferents estats a les neurones, com es pot vore a la Figura 19. Al principi de la figura, la neurona
roman en repo`s, retrat de fases estable, i en introduir-li un corrent extern arriba un moment que
esdeve´ un tren de spikes. Aparentment hi ha una quantitat que fa passar d’un estat de repo`s a
una excitabilitat constant. Com e´s aquesta transicio´?
Des del punt de vista dels sistemes dina`mics aquesta transicio´ correspon a una bifurcacio´. Per
exemple, no hi ha cap bifurcacio´ que vaja de la Figura 18a a la Figura 18b, en ambdo´s casos esta` en
un equilibri global estable. La difere`ncia en el comportament e´s quantitativa pero` no qualitativa.
Per contra si que hi ha una bifurcacio´ entre la Figura 18b i la Figura 18c, la neurona no e´s excitable
a la Figura 18a pero` si que ho e´s a la Figura 18b. Aixo` e´s degut a que el segon estat esta` me´s prop
de la bifurcacio´.
En general les neurones so´n excitables degut a que` estan prop de la bifurcacio´. El tipus de
bifurcacio´ determina les propietats excitato`ries de la neurona. No podem oblidar que aquestes
depenen del tipus de propietats electrofisiolo`giques de les neurones. Hi ha milers de mecanismes
electrofisiolo`gis i tipus spikes. Pero` sols hi ha quatre tipus de bifurcacions diferents, si no afegim
constriccions al sistema.
Els quatre tipus estan resumits a la Figura 20 on es mostra abans (esquerra), durant (centre),
despre´s (dreta) de la bifurcacio´. Estem mostrant les bifurcacions 2-D, pero` es podria fer per
dimensions me´s altes (per a me´s informacio´ consulteu refere`ncia [3]). Els tipus de bifurcacions so´n
ben coneguts:
Sella-node Quan la magnitud del corrent injectat o algun altre para`metre canvia, l’equilibri
estable corresponent a un estat de repo`s (cercle negre marcat com ”node”a la Figura 20a)
s’acosta cap a un equilibri inestable (cercle blanc marcat com ”saddle”), tot fusionant-se en
un, com a la Figura 20a (mig). Des que deixa l’estat de repo`s la trajecto`ria descriu un salt
cap a un cicle l´ımit atractor, que indica que la neurona comenc¸a a fer spikes.
Sella-node sobre un cercle invariant (SNIC) E´s similar a la sella-node, sols varia en que` hi
ha un cicle invariant en el moment de la bifurcacio´, que e´s transformara` en un cicle l´ımit
atractor.
Hopf subcr´ıtica Un xicotet cicle l´ımit inestable es contreu cap a un estat d’equilibri la qual cosa
fa perdre l’estabilitat. Degut a aquesta inestabilitat la trajecto`ria diverg´ıs de l’equilibri i
s’apropa a un cicle l´ımit o algun altre atractor.
Hopf supercr´ıtica Es do´na per l’estat d’equilibri donant lloc a un xicotet cicle l´ımit atractor,
que augmenta a mesura que es va creixent el corrent aplicat i es converteix en un full-size
spiking cicle l´ımit.
Notem que ens els casos 1 i 3 coexisteixen l’estat de repo`s juntament amb l’estat oscil.latori, cosa
que no passa en els altres dos casos.
Passem a veure ara un altre model neuronal. Aquest model e´s biolo`gicament menys plausible,
pero´ me´s eficient computacionalment parlant.
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3.3 Model neuronal integrate-and-fire
El model integrate-and-fire (I-F) e´s un model matema`ticament parlant senzill, molt usat en neu-
rocie`ncia per la seva simplicitat:
v′ = I + a− bv;
si v ≥ vllindar, aleshores v ← c,
on la variable v representa el potencial de membrana de les neurones, I el corrent injectat i
a, b, vllindar so´n para`metres del model. Quan el potencial de membrana, v, supera el llindar,
vllindar, direm que la neurona ha fet un spike i restablirem el valor de la v a c. Els para`metres a, b
s’ajusten segons el que es vulga simular.
Aquest e´s el model ba`sic de la famı´lia (I-F), introdu¨ıt per Lapicque el 1907. Per veure altres
models basats en el reestabliment del valor del potencial, podeu consultar [2], on s’expliquen
diferents models de la famı´lia (I-F) i les seves propietats neuronals.
3.4 Arquitectura de la xarxa
La definicio´ de l’arquitectura e´s un punt important en el modelatge d’una xarxa neuronal, ja que
l’arquitectura restringeix un tipus de problema que pot ser tractat. Els elements a tindre en compte
alhora de construir l’arquitectura d’una xarxa, so´n els grups i les connexions, tant a nivell de grup
com individual.
Grups, capes o pools Al sistema nervio´s podem diferenciar dues funcions de les neurones, exci-
tadores i les inhibidores. Usualment a les xarxes de neurones tenen dos grans grups: Exci-
tador i Inhibidor. Aquests representen les dos funcions ba`siques de les neurones. Ara be´ les
neurones s’agrupen format les diferents zones del cervell, com ja hem vist a la part (posar),
aix´ı a mesura que anem especialitzant els models els grups seran zones del cervell que estan
involucrades en el problema que es vol estudiar, tal com els ganglis basals o simplement zones
que processen determinada informacio´.
Connexio´ Cal definir tant les connexions entre grups com entre neurones, a me´s de la forc¸a de
la connexio´. Tant sols variant l’esparsitat de les connexions es pot variar molt l’eixida de la
xarxa, un exemple e´s l’article [10] on s’explica me´s a fons el significat de la Figura 21.
Tenim dos tipus ba`sics de connexions entre neurones.
• Connexio´ local: se sap que les neurones tenen un radi de projeccio´ d’axons de 200µm
amb les seves ve¨ınes.
• Connexio´ funcional: se sap que les neurones poden tenir projeccions molt lluny del seu
soma, fins a connectar-se amb neurones que intervenen en les mateixes funcions.
La forc¸a de la connexio´, la forc¸a de la sinapis, e´s tambe´ molt important. Hi ha diversos neu-
rotransmissors, AMPA, NMDA o el GABA que es poden incloure en el model o simplement
ponderant la forc¸a amb que` arriba la senyal depenent de la neurona de la qual prove´.
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Figura 21: Arquitectura d’una xarxa de dos capes.
Refere`ncia: [10]
Els models matema`tics de connexio´, o de sinapsis, poden ser molt variats pero` mostrarem el
model me´s usat:




on tjk e´s el k-e`sim spike de la neurona j. Les variables Ssyn, forc¸a de la connexio´ sinaptica entre
les presina`ptiques, τs poden variar en funcio´ dels neurotransmissors. Els valors me´s habituals so´n
τAMPA ∈ [2, 3] ms i τGABA ' 10 ms
Ara mostrarem alguns exemples d’arquitectura de xarxa. A la Figura 21 veiem una estructura
bicapa (GPe i STN, ganglis basals del cervell) amb les diferents connexions que van usar els autors
[10] per estudiar un model de Parkinson. Amb ells van estudiar diferents estats, simulant individus
sans i individus malalts. Les fletxes indiquen connexions entre les neurones. A la Figura 22 veiem
una xarxa me´s complexa amb un gran grup d’excitadores que es subdivideix en 4 subgrups i un
grup d’inhibidores. Amb aquesta representacio´ veiem els grups, no les neurones en si. Les W,
so´n els pesos de les sinapsis entre els diferents grups. Amb aquestes figures volem mostrar el
gran ventall de possibilitats que ofereixen les xarxes de neurones, aix´ı com la importa`ncia de les
connexions i l’estructura de la mateixa.
En aquesta memo`ria optarem per un model me´s simplificat perque` el feno`men que volem
modelar no disposa de models previs i el nostre prete´n ser un model ba`sic, vegeu Figura 26.
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Figura 22: Arquitectura d’una xarxa de mu´ltiples capes
Refere`ncia: [14]
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Figura 23: Mu´sculs de l’extremitat superior.
Part II
Model de Co`rtex Motor
Ens proposem construir un model per analitzar un moviment voluntari amb propo`sit d’un conjunt
muscular. Usem com exemple l’extremitat superior (vegeu Figura 23), amb un parell de mu´sculs
antagonista/agonista (b´ıceps/ tr´ıceps), un mu´scul sine`rgic de cadascun dels dos (depenent del
moviment) i un mu´scul sine`rgic comu´ als dos (deltoide).
Volem observar la inhibicio´ lateral entre els mu´sculs antagonista/agonista durant el moviment
voluntari amb propo`sit. Sols tindrem en compte la zona del co`rtex motor primari, a`rea 4 de
Brodmann. No introduirem en el model els efectes del sistemes sensitius ni altres estructures
neuronals (ta`lem, hipota`lem..), sino´ que vindran impl´ıcites en les connexions. Per tant e´s un
model unicapa; totes les neurones formen part d’una sola capa i dins d’aquesta tenim 6 grups.
Aquest aspecte (monocapa) e´s un dels punts a millorar en un futur.
Per fer-ho prenem un matriu de 32x32 neurones, que simula un mil.l´ımetre quadrat de co`rtex
motor, on la posicio´ (i, j) en la matriu sera` la seva posicio´ al co`rtex.
Com que nome´s comptem amb una capa, la voluntarietat del moviment es veura` reflectida com
un est´ımul extern directament sobre un dels grups.
Passem a descriure el model neuronal i l’estructura de la xarxa.
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4 Tria del model neuronal
A l’hora de triar el model vam tindre en compte diferents models neuronals.
Primerament el model d’Izhikevich [2]. Aquest model pot reproduir la majoria d’estats neu-
ronals. A me´s a me´s te´ un cost computacional per sota de la majoria. No obstant no el vam emprar
ja que els para`metres del model no so´n fisiolo`gicament interpretables, i aixo` dificultaria molt la
interpretacio´ dels resultats.
Finalment vam triar el model de Wang[9] de neurona piramidal, amb un sol compartiment. Tot
i que el model original conte´ tambe´ una equacio´ pel al voltatge a les dendrites. Per tant el nostre




= −IL − INa − IK − ICa − IAHP + Iapp − Isyn (4)
Els corrents que depenen del voltatge so´n tipus H-H. Aix´ı doncs, les variables d’obertura de les
portes x (h,n) satisfan la segu¨ent equacio´:
dx
dt
= φx[αx(V )(1− x)βx(V )x] (5)




= −α ICa − [Ca2+]/τCa (6)
Respecte als corrents io´nics tindrem en compte els de sodi, potassi i calci per ser els me´s
nombrosos en aquest tipus de ce`l.lules, a me´s a me´s dels corrents de connexio´. Aquests ve´nen
donats per: 
IL = gL(v − VL)
INa = gNamNa∞(v)3h(v − VNa)
IK = gKn4(v − VK)






Isyn = gsyns(t)(V − Esyn)
I s(t) ve donat usant el formalisme explicat en l’equacio´ (3), En les sumacions quan una neurona
fa un spike en un instant t∗ actualitzarem la variable s corresponent a un instant t∗:
s(t∗)→ s(t∗) + Ssyn
Els para`metres depenents del voltatge:
αm = −0.1(V + 33)/
[
e−0.1(V+33) − 1] βm = 4 e−(V+58)/12




αn = −0.01(V + 34)/
[





mNa∞ = αm/(αm + βm)
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a b
Figura 24: Diagrames de bifurcacio´
a b
Figura 25: Retrats de fases
Els para`metres experimentals, extrets de l’article [9]:
gC = 2mS/cm2 p = 0.5 Cm = 1µF/cm2
KD = 30µM Esyn = 0mV τs = 0.5
φh = φn = 4 gsyn =0.008mS/cm2 α = 0.002
τCa = 80ms Sampa = 1 VL = −65
VNa = 55 VK = −80 VCa = 120
α es proporcional a S/V on S e´s l’a`rea de la membrana i V e´s proporcional al volum tancat per
la membrana.
Estudi de la dina`mica del model A la Figura 24 veiem els diagrames de bifurcacio´. A la Figura
24a veiem una bifurcacio´ de Hopf i a la Figura 24b veiem una SNIC al voltant de Iapp = 0.2257.
A la Figura 25 veiem els corresponents retrats de fases.
Aquest e´s el model d’una sola neurona; ara cal crear la xarxa. Com ja hem explicat ens cal definir
els grups de neurones, el seu rol i la connexio´ entre elles. Matema`ticament aquestes connexions es
veuran reflectides a la Isyn.
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Figura 26: Arquitectura de la xarxa
Refere`ncia: pro`pia.
5 Arquitectura de la xarxa
El nostre model te´ 6 grups de neurones i cadascun d’ells representa el mu´scul tributari de cada
neurona.
Els grups els denotem de la forma segu¨ent:
• A1: mu´scul principal. Representat en color roig.
• A2: mu´scul sine`rgic d’A1. Representat en color magenta.
• B1: mu´scul principal, antagonista d’A1. Representat en color verd.
• B2: mu´scul sine`rgic B1. Representat en color marro´.
• A1B1: mu´scul sine`rgic als dos principals. Representat en color groc.
• C: grup de neurones no espec´ıfiques. Representat en color blau.
A la Figura 26 hem fet una representacio´ per grups. En el nostre cas no tenim neurones inhibidores
ja que, com hem dit part I al co`rtex motor totes les neurones so´n excitadores. La inhibicio´ haura`
de vindre de les pro`pies neurones i no d’un grup apart.
5.1 Connexio´
Per fer la connexio´ del model ens hem inspirat en els models de co`rtex visual que podem trobar a
la refere`ncia [7].




gsyns(hloc + βhlat)(V − Vsyn) (7)
Tenim en compte la connectivitat local i la lateral de la segu¨ent manera.
Connectivitat local, segons la proximitat entre les neurones. El parell (i, j) estara` connectat si
la dista`ncia entre elles e´s menor que un cert llindar.
Si d(i, j) < llindar ⇒ Connectades,
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on d(a, b) e´s la dista`ncia eucl´ıdia.
El valor de la connexio´ entre les neurones (i, j) ve donat per l’expressio´ segu¨ent:
hlocij = exp(−|xj − xi|/σ2)
hlocij e´s una gaussiana centrada en xj (posicio´ de la j-e`sima neurona) i radi σ (∼ 200µs).
Aquest u´ltim valor el prenem a partir de dades anato`miques observades en experiments.
Connectivitat lateral, esdevinguda per la innervacio´ sobre els mu´sculs. E´s a dir, cada neurona
te´ associat o un mu´scul tributari (al qual innerva) o el grup C. Despre´s explicarem com es
decideix aquest associacio´.
El valor de la connexio´ lateral entre el parell (i, j) ve definit segons els mu´sculs tributaris
de les neurones i de la relacio´ que tinguin ambdo´s (agonista/antagonista, sine`rgic o cap
espec´ıfica). E´s a dir:
hlatij = Hlat(Gi, Gj)
on Gi e´s el mu´scul tributari de la neurona i i Gj e´s el mu´scul tributari de la neurona j. Els
valors d’Hlat so´n els segu¨ents:
Hlat =

1 1 1/f 0 1/f c
1 1 0 1/f 1/f c
1/f 0 1 1/f2 0 c
0 1/f 1/f2 1 0 c
1/f 1/f 0 0 1 c
c c c c c c

,
on l’ordenacio´ dels mu´sculs tant per files com per columnes e´s ( A1, B1, A2, B2, A1B1, C).
Per exemple, Hlat(2, 3) representa la forc¸a de la connectivitat lateral entre una neurona qual-
sevol del grup B1 i una neurona qualsevol del grup A1. Aix´ı doncs la forc¸a de la connectivitat
entre alguns grups vindra` quantificada pel valor del para`metre f , mentre que el valor de la
forc¸a de connexio´ entre el grup C vindra` governada pel para`metre c. Els para`metres estan
presos de manera que els camins (els podem vore a la Figura 26) siguen equivalents.
Prenem Vsyn = 0mV excepte en les interaccions mu´ltimpes A1 − B1 i A2 − B2 en que`
Vsyn = −80mV . Aixo` ho fem per reflectir l’efecte inhibidor entre les dues poblacions.
El resultat d’aquestes connexions e´s la Figura 27, on cada cercle representa una neurona. Els
cercles rojos representen les neurones connectades amb la neurona representada per un cercle ple
de color roig, i aix´ı amb tots els colors. Un cop vist com representem els mapes corticals aquesta
figura quedara` me´s clara.
5.2 Mapes Corticals
Experimentalment s’ha vist que la connexio´ lateral esta` molt relacionada amb els mapes corticals
vistos a la part (refrenciar). Per tant sera` a partir d’ells que direm quin mu´scul e´s tributari a cada
neurona.
Primer cal simular els mapes corticals reals, com per exemple la Figura 12. Per a casdacun d’ells
prendrem la mateixa superf´ıcie que hem usat per simular el mil.l´ımetre quadrat de co`rtex, per tant
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Figura 27: Connexions dels diferents grups
cada neurona (i) tindra` un punt, u´nic, (x, y) associat al mapa. Estem fent una corresponde`ncia
bijectiva entre els mapes i el tros de co`rtex.
A cada punt (x, y) de la superf´ıcie li assignarem un valor. Aquest valor vindra` donat per la
superposicio´ de dues gaussianes centrades en els parells (X1, Y1), (X2, Y2) que variaran segons el
mapa.
MPk = s1 exp (−(|X1− x|2 + |Y 1− y|2)/σ21) + s2 exp (−(|X2− x|2 + |Y 2− y|2)/σ22)
Un exemple de mapa simulat seguint aquest me`tode es pot veure a la Figura 28.
Per tant cada mapa constara` de dos pics amb els centres de gravetat els centres de les gaussianes.
Hi ha un centre principal i un secundari per tal de simular al ma`xim els mapes corticals reals. A
partir d’ara suposarem que (X1, Y1) e´s el centre principal i (X2, Y2) el secundari, per tant, s1 > s2.
Tambe´ es sap que mu´sculs propers tenen mapes similars, aix´ı doncs hem posat els centres de
gravetat principals de tots els mu´sculs en la mateixa zona. La tria de les coordenades dels pics de
tots els mapes corticals s’ha fet seguint aquest criteri, a me´s de triar-los de manera que la separacio´
entre pics principals i secundaris fos major que dista`ncia de connectivitat local. A la Figura 29
estan representats els centres de gravetat amb cercles plens de colors segons els respectius mu´sculs.
Aquests punts (neurones) so´n els que me´s connexions tenen.
Ara be´, cada punt de la superf´ıcie (neurona) te´ un valor per a cada mapa, pero` una neurona
sols te´ un mu´scul tributari, aix´ı doncs a l’hora de decidir quin mu´scul e´s tributari a cada neurona
farem:
Mu´scul tributari(i) = ma`x{MPk(i) k = 1..5, llindar}
Si el ma`xim e´s el llindar, direm que la neurona pertany al grup C, altrament direm que el
mu´scul k-e`ssim e´s tributari de la neurona.
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Figura 28: Mapa cortical.
Figura 29: Esquerra, neurones a les quals els afecta l’est´ımul 1. Detra, neurones a les quals els
afecta l’est´ımul 2
5.3 Est´ımul
L’est´ımul extern, Iapp, vol simular la voluntarietat del moviment, sense saber quins moviments
concrets comporta el moviment general.
Sols estimulem en un radi concret amb centre el centre de gravetat principal del mu´scul A1,
l’anomenaren regio´ 1, o del mu´scul B1, l’anomenaren regio´ 2, com es veu a la Figura 29. Hem
dibuixat tots els centres de gravetat per tindre una refere`ncia. Amb aquest est´ımul i la connexio´
esperem reclutar les neurones del mateix mu´scul tributari aix´ı com les dels sine`rgics i inhibir les
dels antagonistes.
Durant les simulacions hem pres una Iapp = 1.5µA/cm2, ja que volem que les neurones tinguen
un frequ¨e`ncia de spikes al voltant de 80Hz. Tal com podem veure a la Figura 30 aquesta frequ¨e`ncia
de dispar correspon a una Iapp al voltant d’1.5.
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Figura 30: Frequ¨e`ncia de cada neurona en funcio´ del corrent aplicat.
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6 Resultats i discussio´
Ja hem presentat el model, ara anem a mostrar diferents resultats obtinguts a trave´s de les seves
simulacions. Volem veure l’efecte de la connectivitat lateral, equacio´ 7, en el model. Aix´ı doncs,
variarem els para`metres que fan refere`ncia a aquesta connectivitat: f, β. Recordem que la 1/f
modelitza la forc¸a sina`ptica entre els mu´sculs sine`rgics, i la β modula el rol absolut de la connexio´
sina`ptica lateral.
En el primer bloc de simulacions, Figures 31 i 32, l’est´ımul e´s fa sobre la regio´ 1 (Figura 29,
regio´ 1). En aquestes simulacions variem els para`metres β i f . En aquestes primeres simulacions
integrarem durant 100 mil·lisegons. L’est´ımul s’ha injectat en totes aquestes simulacions quan
t ∈ [40, 80] ms.
En el segon bloc, Figura 33, volem posar a prova la consiste`ncia del model mitjanc¸ant est´ımuls
consecutius sobre zones que tenen per mu´scul tributari mu´sculs antagonistes. El primer est´ımul
l’aplicarem quan t ∈ [50, 100] ms a la regio´ 1, i quan t ∈ [105, 155] a la regio´ 2. Aquesta simulacio´
la integrarem durant 200 mil·lisegons.
En el tercer bloc, Figures 34 i 35, veurem la influe`ncia que l’est´ımul extern te´ sobre el model.
Variarem tant la seva regio´ d’aplicacio´ com la intensitat.
Seguidament explicarem els detalls de la integracio´.
6.1 Integracio´
Recordem que el nostre sistema te´ 5 equacions diferencials: l’equacio´ (4) del voltatge v, les equa-
cions (5) de les probabilitats d’obertura de les portes n i h, l’equacio´ (6) de la concentracio´ del
calci [Ca], l’equacio´ (3) del corrent de connexio´ s. Per integrar-les hem usat un Runge-Kutta 4,
amb pas d’integracio´ fix 0.05. Possiblement un me`tode de pas adaptatiu fo´ra me´s adequat, pero`
com que la xarxa no esta` sincronitzada, l’integrador acabaria agafant el pas mı´nim d’integracio´.
Condicions Inicials
Les condicions inicials de les variables so´n les segu¨ents:
v0 = −70 + random[−10, 10],
h0 = 0.85 + random[−0.1, 0.1],
n0 = 0.15 + random[−0.1, 0.1],
s0 = 0.5 + random[−0.05, 0.05],
[Ca]0 = 0 + random[−0.05, 0.05],
on random[a1, a2] vol dir una quantitat aleato`ria entre a1 i a2.
Per fer la inicialitzcio´ de la v ens hem fixat en el diagrama de bifurcacions del nostre sistema,
Figura 24, per tal que el sistema estiguera prop de la bifurcacio´ i tinguera una frequ¨e`ncia realista,
en virtud del que es veu a la Figura 30. La resta de valors inicials els hem pres segons la refere`ncia
[9].
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6.2 Raster plot i Firing Plot
Per als nostres interessos, la informacio´ me´s u´til que do´na el programa so´n els temps dels spikes
de les neurones i la frequ¨e`ncia en que` es donen, ja que ens esta` indicant l’activitat de cada grup
de neurones. Una manera d’interpretar els resultats e´s fent el que s’anomena un raster plot.
Un Raster plot consisteix en dibuixar un punt, (t, i), cada cop que la neurona i-e`sima fac¸a un
spike a temps t. Aix´ı doncs, els eixos del gra`fic so´n: l’eix X, el temps, i l’eix de les Y, les neurones
ordenades (en el nostre cas, per mu´scul tributari). Aquest ordre no vol dir res respecte a la posicio´
de les neurones en el co`rtex.
Un Firing rate consisteix en dibuixar cada interval de temps,[ti, ti+1], el monbre de spikes que
ha fet un determinat grup dividit per el nombre d’elements del grup.
Recordem els mu´sculs tributaris i el seu color en els gra`fics:
• A1: mu´scul principal, en color roig.
• A2: mu´scul sine`rgic d’A1, en color magenta.
• B1: mu´scul principal, antagonista d’A1, color verd.
• B2: mu´scul sine`rgic B1, en color marro´.
• A1B1: mu´scul sine`rgic als dos principals, en color groc.
• C: grup de neurones no espec´ıfiques, en color blau.
6.3 Simulacions
Bloc I: Estudi dels para`metres
En el primer bloc de simulacions, Figures 31 i 32, hem variat els para`metres β i f de manera que
les 5 figures en vertical de la primera columna tenen f = 1.5 i la β = {0.1, 0.5, 1, 1.3, 1.5} en aquest
ordre, i les 5 de la segona columna f = 2 i la β seguint el mateix ordre ascendent.
• t ∈ [0− 10]ms. Durant aquest periode, aproximadament, la xarxa esta` organitzant-se
• t ∈ [10 − 40]ms. Durant aquest temps previ a l’est´ımul la xarxa genera baixa activitat
esponta`nea.
• t ∈ [40− 80]ms. Apliquem l’est´ımul extern, Iapp = 1.5. Les neurones del grup A1, les quals
reben l’est´ımul, augmenten la seva activitat fins a uns 80Hz. Veiem que l’est´ımul sincronitza
tant sols en un rang dels para`metres. El temps que triguen els grups A2 i A1B1 en ”rebrel-
l’est´ımul provinent de les neurones del grup A1 depe`n dels para`metres. Quan me´s gran e´s la
β me´s ra`pidament s’activen. Aquest comportament e´s lo´gic ja que la β regula el pes de la
connectivitat lateral respecte la connectivitat local. Aix´ı doncs tambe´ e´s lo`gic que a menor
f la connectivitat entre aquest grups siga major. E´s remarcable que aquests dos grups no
segueixen un patro´ menys sincronitzat que les neurones del grup A1.
Els grups B1 i B2 continuen en la seva fase de baixa activitat tot i que alguna neurona
continua activa, probablement per la proximitat al grup A2 com veiem a la Figura 27. No
obstant a valors grans del para`metres aquests grups estan me´s actius.
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• t > 80ms. En aquesta franja de temps el grup A1 te´ una activitat persistent durant uns 10ms,
pero` despre´s la xarxa torna a un estat de baixa activitat. Tret dels valors (β, f) = (1.3, 1.5) i
(β, f) = (1.5, 1.5) (Figura 31 g, i) on observem tambe´ que els mu´sculs antagonistes romanen
actius. Aixo` indica que una excesiva connexio´ lateral aniria en contra de la inhibicio´ dels
mu´sculs antagonistes, aix´ı com un exce´s d’activitat en el mu´scul estimulat.
Al grup C tambe´ 10 ms despre´s de l’inici de l’est´ımul, hi ha un front que es comenc¸a a propagar.
Tot i aix´ı, la seva activitat e´s mitjana/ baixa. Aquest fenomen e´s interessant per a prospeccions
futures ja que podria ajudar a entendre com les neurones inespec´ıfiques poden prendre el rol
d’algunes neurones aferents a un mu´scul quan aquestes pateixen una lesio´.
Observem que un valor baix de la β, (β < 0.5 Figura 31 a, b, c, d ), provoca una activitat baixa,
e´s a dir que la connectivitat lateral e´s ba`sica per al correcte funcionament del sistema nervio´s. I
un valor molt alt de la β (β ≈ 1.5 Figures 31.i, 31.j) provoca massa activitat a la xarxa i tambe´
impedeix el bon funcionament del SM. El model doncs ens indica que un equilibri entre ambdues
connectivitats e´s fisiolo`gicament me´s plausible.
Observem que el valor f = 2, afecta inversament en la connectivitat entre no antagonistes,
fa que les neurones del grup estimulat estiguen me´s sincronitzades que amb el valor f = 1.5.
Fisiolo`gicament e´s me´s plausible que tinguem ra´fagues de spikes que ja, com hem dit a la primera
part, els mu´sculs sols responen a ra´fegues d’impulsos i no a un sol conjunt de spikes.
Bloc II: Est´ımuls consecutius
Segons les Figures 31 i 32, un valor no patolo`gic dels para`metres seria (β; f)(1.3; 2), ja que en aque-
sta gra`fica, Figura 31.h, observem les caracter´ıstiques que considerem no patolo´giques: inactivitat
del mu´sculs antagonistes, activitat baixa despre´s de l’aplicacio´ de l’est´ımul, activitat alta en els
grups sine`rgics i una major sincronitzacio´ de les neurones estimulades.
Per aquest motiu hem triat els valors (β, f) = (1.3, 1.5) per fer el segon bloc de simulacions.
Al Raster plot de la Figura 33 veiem com la xarxa e´s consistent amb l’aplicacio´ de dos est´ımuls
a grups antagonistes.
• t ∈ [0, 10] La xarxa es posa en funcionament.
• t ∈ [10, 50] Tenim baixa activitat esponta`nea.
• t ∈ [50, 100] Apliquem l’est´ımul a la regio´ 1. Veiem com puja l’activitat del grup A1 i dels
seus sine`rgics, mentre que B1 i B2 romanen en un estat d’activitat molt redu¨ıda.
• t ∈ [100, 105] Deixem d’aplicar l’est´ımul. Pero` l’activitat del grup A1 roman alta.
• t ∈ [105, 155] Apliquem l’est´ımul a la regio´ 1. Veiem com puja l’activitat del grup A2 i els
seus sine`rgics, mentre que s’activa l’efecte inhibidor B1 sobre A1 i A2, tal i com espera`vem.
• t ∈ [155, 200] En uns 10 ms la xarxa torna a un estat d’activitat esponta`nea.
Bloc III: Est´ımul
En augmentar la magnitud de l’est´ımul observem, a la Figura 34, com les neurones del grup
estimulat es sincronitzen me´s. Veiem me´s clarament el tren de spikes. Tambe´ podem observar com
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la frequ¨e`ncia de ra`fegues augmenta en augmentar la Iapp. Una frequ¨e`ncia de ra´fegues massa gran,
com a la Figura 34.e, no e´s biolo`gicament plausible.
Tot aixo` provoca una estimulacio´ global del la xarxa me´s gran.
A la Figura 35 s’ha modificat l’a`rea de l’est´ımul. A les simulacions estimula`vem amb un radi
σ/2, essent σ la usada per crear els pics principals dels mapes corticals. A la Figura 35 hem
modificat aquest radi de manera que a la Figura 35.a el radi e´s R = σ/4, a la Figura 35.b el radi e´s
R = σ/2, a la Figura 35.d R = σ el radi e´s i a la Figura 35.c el radi e´s R = 2σ. Observem com en
augmentar el radi augmenta tambe´ l’activitat en global, pero` cal remarcar l’augment de l’activitat
del grup no espec´ıfic. Veiem la importa`ncia de la regio´ d’est´ımul: un regio´ massa gran com es
veu en les Figures 35.c i 35.d genera una excessiva activitat que aniria en contra de la inhibicio´
dels mu´sculs antagonistes, i una regio´ massa xicoteta, com es veu a la Figura 35.a, no genera la














Figura 32: Firing plot amb β ∈ {0.1, 0.5, 1, 1.3, 1.5}. Primera columna: f = 1.5, segona: f = 2.
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Figura 35: a R = σ/4, b R = σ/2, d R = σ i c R = 2σ.
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Figura 36: Exemple de neuronplasticitat.
7 Futur
Aquest e´s un primer model monocapa relativament senzill. En un futur volem ampliar el nombre
de capes de manera que la inhibicio´ no vingui imposada per la connectivitat sino´ que sigui el
resultat de la influe`ncia d’una capa diferent a la que s’ha modelitzat en aquest treball. I aconseguir
un model me´s complex, amb el qual se puga variar me´s para`metres.
A me´s d’estudiar altres feno`mens com la neuroplasticitat. La neuroplasticitat e´s una qualitat
del SN gra`cies a la qual, aquest e´s capac¸ de modelar-se a trave´s de l’aprenentatge. Quan es
produeix una afectacio´ al SN sovint la persona te´ dificultats per seguir fent les activitats que fins
el moment li eren tan fa`cils i per aixo` l’autonomia de la persona es veu limitada. Pero` gra`cies a la
neuroplasticitat, es poden reconstruir noves vies de connexio´ per pal.liar aquests efectes adversos.
Per aquest motiu e´s un terreny a estudiar molt important i alhora interessant.
Veiem un exemple de neuroplasticitat: A la Figura 36 veiem l’activitat cerebral d’un pacient
amb un tumor cerebral de creixement lent (el tumor e´s la regio´ me´s fosca de la part dreta del
cervell en la imatge). Degut al creixement lent del tumor el cervell ha sigut capac¸ de traslladar
l’activitat de la zona del tumor a l’altre hemisferi. En un pacient sa tota l’activitat hauria d’estar
al mateix hemisferi. Matema`ticament es podria modelitzar amb una sinapsi adaptativa, que en el
nostre cas passaria per modificar Hlat dina`micament.
Futurament tambe´ es podria atacar el problema precisant els valors reals de la beta, en pacients
diferents i buscar mecanismes per fer que aquest para`metre torne´s a valors “normals”.
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